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細胞に到達する。細胞で生じた CO2 は血液中では主として HCO 3 として運搬され，肺で










































































































換気量は小児から成人にいたるまで，１回換気量を体重 1kg あたり 10m` に設定してい



















































3.2 静的 P-V曲線および動的 P-V曲線
呼吸システムにおいて気流のない状態を静的状態といい，その状態における肺内圧力
Pl(t) と肺の体積 V(t) によって描かれる曲線は静的 P-V 曲線と呼ばれる。静的 P-V 曲線
の dV=dPがコンプライアンスで，その逆数はエラスタンスである。肺の体積 V(t)におけ
る肺のエラスタンスを V の非線形関数 fE(V; )とすると，静的 P-V 曲線は数式

















気が移動することにより気流が生じる。この気流速度を流量 F = dV=dt = ˙V という。以
上のように，換気力学での肺，胸郭系の基本的な要素は圧力 P，空気体積 V，流量 ˙V であ
る [3]。





























Pao(t) + a1 ˙Pao(t) = fE(V)V(t) + gR( ˙V) ˙V(t) + b2 ¨V(t) + Peea + (t) (4)
ここで，Pao(t)は送気管の測定点での気圧，F(t) = ˙V(t)は空気流量，Peea は肺胞の呼気終
了気圧である。また，gR( ˙V)は気管での圧力損失レジスタンスであり，圧力損失を Pr と
すると
Pr(t) = gR(F)F(t) = (r1 + r2j ˙V(t)j) ˙V(t) (5)
で表現できる。(t)は，モデル誤差と観測雑音を含む。なお，サンプリング周期で計測で
























































となり，ここで nE はこの表現形式に使用された RBF ネットワークのノード数，qi は i
番目の RBF ノードの重み係数である。 i(V) は中心 V0i，広がり i をもつ Radial Basis
Functionである。
　　 i(V) = exp






















f (x) dx (9)







する xの値に対する関数値 f (x)が与えられる場合である。
数値積分とは，簡略化して説明すると，xのいくつかの値 xi (i = 1; 2; : : : )に対して f (xi)
がわかっているとき，積分値を近似的に以下の形の式で求めることである。Z b
a
f (x) dx + !1 f (x1) + !2 f (x2) + !3 f (x3) +    + !N f (xN) (10)
ここで xi を分点といい，!i を分点 xi に対応する重みという。重み !i は xi によるが，f (x)
にはよらない量である。!i は積分値ができるだけ正確になるようにつくられる。
6.1.1 数値積分法-台形公式
図 12のように，曲線 y = f (x)において，x = aと x = bの間を N 等分し，各分点を
xi = x0 + ih (i = 0; 1; : : : ; N) (11)
とする。ここで，
x0 = a　
xN = a + Nh = b




である。各分点での y = f (x)の値を
yi = f (xi) (i = 0; 1; : : : ; n) (12)
とする。N + 1個の点 (x0; y0)， (x1; y1)， . . . (xN ; yN)を１次式（直線）で結んで，x軸と
















y0 + h(y1 + y2 + : : : + yN 1) + h2yN
となる。これを書き直すと，
I1 = h








!0 = !N = h=2
!i = h; i = 1; 2;    ;N   1 (15)
となる。
台形公式を用いて積分のよりよい近似値を求めるには，全区間 (a; b)の分割数 N を大き













る f (x) の値が必要である。それは，１つの２次式が２点を通る条件では決まらないか
らである。図 13 のように，区間 (a; b) を 2N 等分して h = (b   a)=2N とする。x0 = a，
x2N = bとし，２つの偶数番目の分点と１つの奇数番目の分点との合計３つの分点の小区
間 xi 5 x 5 xi+2 (iは偶数)における f (x)を，２次式
p2(x) = (x   xi+1)(x   xi+2)(xi   xi+1)(xi   xi+2)yi +
(x   xi)(x   xi+2)
(xi+1   xi)(xi+1   xi+2)yi+1 +
(x   xi)(x   xi+1)
(xi+2   xi)(xi+2   xi+1)yi+2(16)
によって近似する。p2(xi) = yi = f (xi)，p2(xi+1) = yi+1 = f (xi+1)，p2(xi+2) = yi+2 =


















26666664y0 + 4y1 + y2 + N 2X
j=1






26666664y0 + y2N + 4 NX
j=1




37777775 (h = b   a2N ) (20)




!0 = !2N = h=3
!i = 4h=3; i = 1; 3;    ; 2N   1























前節で説明した数値積分法より，時間区間 [t   `T; t]における連続関数 x(t)の数値積分
値を近似的に計算すると，Z t
t `T
x(t)dt ; f0x(t) + f1x(t   T ) +    + f`x(t   `T ) (22)
となる。ここで，T はサンプリング周期，`は数値積分演算のウインドウ幅を決める正の
整数である。係数 fi(i = 0; 1; : : : ; `)は数値積分法の種類によって決まり，前節により台形
公式であれば，係数 fi は， ( f0 = f` = T=2
fi = T (i = 1; 2;    ; `   1) (23)
となり，シンプソン公式であれば，8>>><>>>:
f0 = f` = T=3
fi = 4T=3 (i = 1; 3;    ; `   1);




となる。遅延オペレータ q 1 を用いて，(22)式をZ t
t `T
x(t)dt ; ( f0 + f1q 1 +    + f`q `)x(t) (25)
のように書き直す。ただし，q 1x(t) = x(t   T )である。










x( j)(t) , d jx(t)=dt j を j回微分とする。x( j)(t)( j = 0; 1;    ; n)の (26)式で定義した n重
積分値は




で近似的に計算できる。ここで，nは連続時間系の次数であり，多項式 G j は，




I jx(t) ; ( f0 + f1q 1 +    + f`q `) jx(t) ( j = 0; 1;    ; n) (29)
(1) jが 0あるいは 1のとき定義より (29)式が明白である。
(2) j = k(k > 1)のとき (29)式が成立すると仮定する。すなわち，
Ik x(t) ; ( f0 + f1q 1 +    + f`q `)k x(t) (30)
が成り立つと仮定し， j = k + 1を示せすことが出来れば (29)式の証明が完了する。
Ik+1x(t) ; ( f0 + f1q 1 +    + f`q `)k+1x(t) (31)
ここで ( f0 + f1q 1 +    + f`q `)k を簡単化し，








q iI1x(t) = I1q ix(t) (33)
が成立する。(30)～(33)式より
Ik+1x(t) = I1(Ik x(t))















= ( f0 + f1q 1 +    + f`q `)kI1x(t)




I jx j(t) = (1   q `) jx(t) (35)
これら (29)，（33），（35）より定理１を証明すると，
Inx j(t) = In  j(I jx j(t))
= In  j(1   q `) jx(t)
= (1   q `) jIn  jx(t)
; (1   q `) j( f0 + f1q 1 +    + f`q `)n  jx(t)
, G jx(t); j = 0; 1;    ; n
(36)





 i; j = 0; 1;    ; n (37)
(定理１の証明終了)
ここで，連続時間システムの入出力データはサンプリング時点 kT (k = 0; 1;    )におい












(27)，(38) 式における係数 pi j はあらかじめ (28) 式により計算される。したがって，
(38)式の数値積分演算は係数ベクトル p j とサンプル値ベクトル x(k)の内積を求めること
になる。 (
pi = (p j0 p j1    p jn`)T




















dt j  j(u; t) +
qX
h=1
chh(x; u; t) m 5 n (40)
ここで，u(t)，x(t)はそれぞれシステムの入出力，a，b，cは未知パラメータである。また，








G j j(u; k) +
qX
h=1
chG0h(x; u; k) + "(k; T ) (41)
ここで，"(t; T )は入出力の数値積分による打切誤差を表す項である。
更に，(41)式は
Gnn(x; k) = '(k)T  + "(k; T ) (42)
のように同定モデルに書き直せる。ただし，
'(k) = ( Gn 1n 1(x; k)      G00(x; k)
Gmm(u; k)    G00(u; k)
G01(x; u; k)    G0q(x; u; k))T
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`(k; ; "(k; )) (44)
を設定する。ここで，`(k; ; "(k; ))は，予測誤差









同定モデルと関数 `(k; , "(k; ))をどのように選定するかによって，さまざまなパラメー
タ推定法を分類出来る。２次関数








y(k) + a1y(k   1) +    + ana y(k   na) = b1u(k   1) +    + bnb u(k   nb) + e(k) (48)
である場合を考える。ここで，e(k)は外乱項である。
このとき，パラメータベクトルを，
 = [a1;    ; ana ; b1;    ; bnb ]T (49)
データベクトル（あるいは回帰ベクトル）を，
' = [ y(k   1);    ;  y(k   na); u(k   1);    ; u(k   nb)]T (50)
と定義すると，出力 y(k)は
y(k) = T'(k) + e(k) (51)
と表現できる。
いま，二つの多項式
A(q) = 1 + a1q 1 +    + ana q na
B(q) = b1q 1 +    + bnb q nb




yˆ(kj) = [1   A(q)]y(k) + B(q)u(k) = T'(k) (52)







y(k) = B(q)u(k) + e(k)
= b1u(k   1) +    + bnb u(k   nb) + e(k)
= T' + e(k)
(53)
ただし，
 = [b1;    ; bnb ]T









知パラメータに関して線形，すなわち，yˆ(kj) = T '(k)である線形回帰モデルの場合を
考える。このときの，予測誤差は，
"(k; ) = y(k)   yˆ(kj) = y(k)   T'(k) (56)
で与えられる。









fy(k)   T'(k)g2 (57)
(57)式をさらに計算すると，
JN() = T R(N)   2T f(N) + c(N) (58)
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rJN() = 2R(N)(N)   2f(N) = 0 (60)
ここで，最小値が存在するためには R(N)が正定値行列である必要がある。
(60)式より，N 個の入出力データに基づく未知パラメータの最小二乗推定値 ˆ (N)は，
連立１次方程式（正規方程式）
R(N)ˆ(N) = f(N) (61)
を満たすことがわかる。
時刻 kにおける ARXモデル
y(k) = T'(k) + e(k) (62)
を，k = 1から N まで，ベクトル・行列を用いてまとめて表すと，
y(N) = (N) + e(N) (63)
が得られる。ここで，y(N)，e(N)はそれぞれ
y(N) = y(1) y(2)    y(N)T
e(N) = [e(1) e(2)    e(N)]T (64)
とする。また，行列 (N)（大きさ N × m）は，ARXモデルの場合には，
29
数値積分法によるパラメータ推定
(N) = [ Y(N) U(N)]
=
26666666666666664
 y(0)  y( 1)     y( n + 1) u(0) u( 1)    u( n + 1)














u(0) u( 1)    u( n + 1)






















































































































あるとき，xは Aに属するといい x 2 Aと書く。また，xが Aの要素でないとき，xは A
に属さないといい x < Aと書く。
条件あるいは性質 P(x)を満たすような xの集合を，｛x : P(x)｝で表し，全ての要素を
書き出すことができる場合，x1，x2，: : :，xn からなる集合を，｛x1; x2; : : : ; xn｝で表す。
今，「教室が暑い」という言葉を，yesか no，1または 0という考え方で 32℃以上と約
束すると，33 ℃、34 ℃の場合は yes，30 ℃、31 ℃の場合は no である。しかしながら，
32℃ならば yes，31.9℃ならば noと 0.1℃の差で突然入れ替わることは人間の感覚には
合わない。ここで「暑い」の表現を，評価の度合いを考え，0と 1の間の数値を割り振る
ことで数量的に表現することが可能となる。
集合 X の各要素に評価の度合いを割り当てる規則は次のように定義される。集合 X に
おけるファジィ集合 A は，次のようなメンバーシップ関数 (membership function) A に
よって特徴づけられる。
A : X ! [0; 1]
A 2 [0; 1]を x(2 X)が Aに属するグレードまたは度合いという。この値が 1に近け





ファジィ集合は X を横軸にとり，x 2 X に対し高さが A(x)である点をとるとき（X が
連続的ならば）曲線 A で表される。（図 15）





A = f(x; A(x)) : x 2 Xg
または，X が有限集合のときは，







ファジィ集合Ａのメンバーシップ関数 A(x)の値が正であるような x 2 X の集合，すな
わち，
fx 2 X : A(x) > 0g
を Aの台（support）または台集合という。
すべての x 2 X に対して，
A(x)  u

















この節ではファジィ集合の演算について述べる。A，B を集合 X における２つのファ
ジィ集合とする。最初に，２つのファジィ集合の相等を定義する。すべての x 2 X につ
いて，
A(x) = B(x) (71)
が成り立つとき，Aと Bは等しく，A = Bと書く。
次に，２つのファジィ集合の包含を定義する。すべての x 2 X について，
A(x) 5 B(x) (72)
が成り立つとき，Aが Bに含まれる，または Aは Bの部分集合であるといい，A  Bと
書く。
ファジィ集合の性質に関して以下の性質が成り立つ。
A  A (反射律)
　A  B; B  A ) A = B （反対称律）
A  B; B  C ) A = C （推移律）
次に，それぞれの x 2 X に対して A(x)，B(x)の大きい方をとるファジィ集合と小さい
方をとるファジィ集合を考える。





から定まるファジィ集合を Aと Bの和集合あるいは結びと呼び，A [ Bと書く。
また，
A\B(x) = minfA(x); B(x)g (74)
から定まるファジィ集合を Aと Bの共通集合あるいは交わりと呼び，A \ Bと書く。
図 18 和集合、共通集合.
和集合，共通集合に関する性質としては次が成り立つ。
A [ A = A; A \ A = A (べき等律)
　A [ B = B [ A; A \ B = B \ A （交換律）
(A [ B) [C = A [ (B [C)
(A \ B) \C = A \ (B \C) （結合律）
A [ (A \ B) = A; A \ (A [ B) = A (吸収律)
A [ (B \C) = (A [ B) \ (A [C)
A \ (B [C) = (A \ B) [ (A \C) (分配律)
37
ファジィロジック
ファジィ集合 Aがあるとき，すべての x 2 X に対してメンバーシップ関数


































j+ Pj = 1   jPj
jP and Qj = jPj ^ jQj
jP or Qj = jPj _ jQj
jP ! Qj = (1   jPj) _ jQj
jP $ Qj = jP ! Qj ^ jQ ! Pj
(75)
となる。２値論理の場合には jPj、jQjは 0か 1の値しかとらないので，このような関数は，
f : f0; 1g  f0; 1g ! f0; 1g (76)
となり，その数は有限個しかなく，論理結合子の数も有限である。
一方で，無限値論理では，真理値集合は区間 [0; 1]であり，関数は，


























(ii) P ! Q




(P and (P ! Q)) ! Q (79)
を意味する。(ii)のインプリケーション P ! Qの Pは前件部，Qは後件部と呼ばれ，(i)
の Pは前提，(iii)の Qは結論と呼ばれる。このように，２値論理の modus ponensにおい
ては，前件と前提，後件と結論がそれぞれ同じものとなる。
一方， modus tollensというのは modus ponensの対偶であり，
(i) + Q　
(ii) P ! Q
                    
(iii) + P
(80)







































とても　・・・・・　 A = A2
やや・・・・・・・　 A = A1=2











i f x1 is small and x2 is big then y is medium










Ri : x1 = Ai1; x2 = Ai2 ! y = Bi (85)
のように書かれることもある。前件部では論理結合子 andが省略されている。
これまではファジィ集合 A のメンバーシップ関数を A(x) などのように表わしてきた

















































R1 : i f x1 is N11 and x2 is P12 then y is N
R2 : i f x1 is P21 and x2 is N22 then y is P
(88)













!1 = N(y1)!2 = P(y2) (89)
となるような y1 と y2 を求める。N(y)，P(y) は１対１の関係より，y1，y2 は逆関数を用
いて
y1 = N 1(!1)y2 = P 1(!2) (90)
と求められ，これらを規則 R1 と R2 の推論結果とする。




















R1 : i f x1 A11 and x2 is A12 then y = f1(x1; x2)
R2 : i f x1 A21 and x2 is A22 then y = f2(x1; x2)
(91)
ここで， f1， f2 は，
y = ax1 + bx2 + c (92)
のような線形式であると考える。入力 x01，x
0







y1 = f1(x01; x02)









ここで規則の数が１つの場合には，上式で !2 = 0 と考えればよいが，すると，









Ri : i f x1 is Ai1; x2 is Ai2;    ; xm is Aim
then yi = ai0 + a
i













R1 : i f x1 is S mall1 and x3 is S mall2 then y1 = 0:5 + 1:2x2   0:6x3
R2 : i f x1 is S mall1 and x3 is Big2 then y2 = 1:2 + 0:2x1 + x2   2:3x3




















R1 : i f x is S mall then y = 0:6x + 2











































SIRMs 推論法の説明を簡単にするために，以下では n 入力 1 出力のシステムを例に
する。
n入力 1出力のシステムに対して，入力項目数 nと同じ個数の 1入力 1出力型のルール




Rules   1 : fR1j : x1 = A1j  ! y1 = f 1j (x1)gm1j=1
:::
Rules   i : fRij : x1 = Aij  ! yi = f ij(xi)gmij=1
:::
Rules   n : fRnj : xn = Anj  ! yn = f nj (xn)gmnj=1
(99)
となる。ここで，Rij は i番目のルール群 Rules   iの中の j番目のルールを表わす。xi は
前件部変数，yi は後件部変数である。Aij は前件部変数 xi のファジィ集合，f ij(xi)は後件部
の関数出力値を意味する。なお，ルール群の番号は i = 1; 2;    ; nを，i番目のルール
群 Rules   i中のルール番号は j = 1; 2;    ; mi であり，mi はルールの個数を表わす。
以後の説明では関数型 SIRMs推論法のファジィルールの後件部 f ij(xi)を
f ij(xi) = cij + dijxi (100)
のように一次式に限った場合について説明する。
各入力 x0i が入力されたとき，ルール群 Rules   iにおける j番目のルールの前件部の適
合度 hij は，


























各入力項目 xi (i = 1; 2;    ; n)の重視度を !i に設定した場合，関数型 SIRMs推論法































推論結論とする「関数型単一入力ルール群（Single Input Rule Modules）結合型ファジィ
推論法」（関数型 SIRMs法）を適用する。前件部の入力項目 V を呼気時の体積 Vout と吸
気時の体積 Vin に区別し，ファジィルールに関数型 SIRMs推論法を導入すると，
Rule   Vout
i f Vout = smallout
then fEout(small) = k1out(small) + k2out(small)V
i f Vout = mediumout
then fEout(medium) = k1out(medium) + k2out(medium)V
i f Vout = bigout
then fEout(big) = k1out(big) + k2out(big)V
Rule   Vin
i f Vin = smallin
then fEin(small) = k1in(small) + k2in(small)V
i f Vin = mediumin
then fEin(medium) = k1in(medium) + k2in(medium)V
i f Vin = bigin





ルについて後件部関数パラメータを推定する。(4)式にエラスタンス式 fE(V) = k1 + k2V
を代入すると，




Pao(t) = 'T (t) + (t) (106)
となる。'(t)， はデータベクトルと推定されるパラメータベクトルであり，それぞれ
'T (t) = [  ˙Pao(t); V(t); V2(t); ˙V(t); j ˙V(t)j ˙V(t); ¨V(t); 1:0]，T = [a1; k1; k2; r1; r2; b2; Peea]
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である。また，体積と流量の関係式 F(t) = ˙V(t) を用ると，'(t) は，'T (t) =
[  ˙Pao(t); V(t); V2(t); F(t); jF(t)jF(t); ˙F(t); 1:0]となる。
k ( k = 1; 2;    ;N ) をサンプル時刻，N をデータ長とすると，観測出来るデータは気
圧・流量・体積のサンプル値データ Pao(k)，F(k)，V(k)である。データ収集のサンプリン








g jPao(k   j) (107)
となる。ここで，` は数値積分のウインドウ幅を決める正の整数，gi(i = 1; 2;    ; `)は数
値積分則により決まる係数である。台形則の場合，係数 gi は，(
g0 = g` = T=2








 Pao(k) + Pao(k   `)X`
j=0
g jV(k   j)
X`
j=0
g jV2(k   j)
V(k)   V(k   `)X`
j=0
g jjF(k   j)jF(k   j)




と計算できる。また，数値積分による近似誤差 E と  の積分をまとめると，









測定データを用いて，各時刻 k = ` + 1;    ;N における y(k)と (k)を計算し，ベクト
ル方程式にまとめると，
y =  + e (112)
となる。ここで，y = [y(N)    y(`+1)]T、 = [(N)    (`+1)]T、e = [e(N)    e(`+1)]T
である。
最小二乗法により，評価規範 J =k y   k2 を最小にするパラメータ推定値は
ˆ = (T) 1Ty (113)
と計算できる。よって，任意の１ルールに関する後件部関数パラメータつまり肺エラスタ
ンス式の係数は，

































各ルール群の推論結果が求められた後，全体の推論結果 f 0E は，
f 0E = !Vout f 0Eout + !Vin f 0Ein (117)
で求められる。なお，Aは前件部変数 V のファジィ集合，h j は jのルールの前件部の適合
度，!i ( i = Vin;Vout )は各ルール群の全体の推論結果に対する重視度である。
最後に，全体の推論結果 f 0E を用いた
P` = f 0E V (118)
の関係式によって静的 P-V 曲線を描くことができる。
8.3 実験結果及び考察





8.3.1 実験準備 (空気流量と体積の関係式から肺の体積 V を求める)
肺エラスタンスの推定を行なうために，患者の実データについてデータ整理を行なう必

































設定した。また重視度 !i (i = Vin;Vout)はそれぞれ 0:5とした。
図 27と図 29は，推定実験において手動設定したファジィ変数のメンバーシップ関数で
















図 30 推定事例２：推定した静的 P-V 曲線と検証データ.
8.4 本章のまとめ
本章では，関数型 SIRMsファジィ推論法を用いて肺エラスタンスを推定し，肺特性を



































i f Vout = smallout
then fEout(small) = k1out(small) + k2out(small)V
i f Vout = mediumout
then fEout(medium) = k1out(medium) + k2out(medium)V
i f Vout = bigout
then fEout(big) = k1out(big) + k2out(big)V
Rule   Vin
i f Vin = smallin
then fEin(small) = k1in(small) + k2in(small)V
i f Vin = mediumin
then fEin(medium) = k1in(medium) + k2in(medium)V
i f Vin = bigin




i f Vout = smallout
then fEout(small) = k1out(small) + k2out(small)V + k3out(small)V2
i f Vout = mediumout
then fEout(medium) = k1out(medium) + k2out(medium)V + k3out(medium)V2
i f Vout = bigout
then fEout(big) = k1out(big) + k2out(big)V + k3out(big)V2
Rule   Vin
i f Vin = smallin
then fEin(small) = k1in(small) + k2in(small)V + k3in(small)V2
i f Vin = mediumin
then fEin(medium) = k1in(medium) + k2in(medium)V + k3in(medium)V2
i f Vin = bigin






i f Vout = smallout
then fEout(small) = k1out(small) + k2out(small)V + k3out(small)V2
i f Vout = mediumout
then fEout(medium) = k1out(medium) + k2out(medium)V
i f Vout = bigout
then fEout(big) = k1out(big) + k2out(big)V + k3out(big)V2
Rule   Vin
i f Vin = smallin
then fEin(small) = k1in(small) + k2in(small)V + k3in(small)V2
i f Vin = mediumin
then fEin(medium) = k1in(medium) + k2in(medium)V
i f Vin = bigin








!i(i = Vin;Vout)はそれぞれ 0:5と設定した。推定実験は，後件部１次関数表現型，後件
部２次関数表現型，後件部 1次関数・２次関数混合表現型について行なった。
図 31と図 33は，推定に使用したファジィ変数のメンバーシップ関数である。図 32と
図 34は，後件部関数の各表現形式で推定した静的 P-V 曲線比較図であり，○と□の点は







( ˆP`(i)   Pocc(i))2 (123)
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1次関数型 ２次関数型 　 1次関数・２次関数混合型
実験事例１ 0.5658 [cmH2O] 0.9095 [cmH2O] 0.4894 [cmH2O]



























































 Paosmallout (k) + Paosmallout (k   `)X`
j=0
g jVsmallout(k   j)
X`
j=0
g jV2smallout(k   j)
Vsmallout(k)   Vsmallout(k   `)X`
j=0
g jjFsmallout(k   j)jFsmallout(k   j)
Fsmallout(k)   Fsmallout(k   `)
377777777777777777777777777777777777777777777777775
(126)
ここで，` は数値積分のウインドウ幅を決める正の整数，gi(i = 1; 2;    ; `)は数値積分則
により決まる係数である。
ファジィ変数 smallout の設定区間に準ずる呼吸データを用いて各時刻 k = ` + 1;    ;N
における ysmallout(k)と smallout(k)を計算し，ベクトル方程式にまとめると，
ysmallout = smalloutsmallout + e (127)
となる。ここで，ysmallout = [ysmallout(N)    ysmallout(` + 1)]T，smallout = [smallout(N)   
smallout(` + 1)]T である。
同様にファジィ変数 smallin の設定区間に準ずる呼吸データを用いて各時刻 k =
` + 1;    ;N における ysmallin(k)と smallin(k)を計算し，ベクトル方程式にまとめると，
ysmallin = smallinsmallin + e (128)






ysmall = [ysmallin ysmallout]T (129)













i f V = small; then fE(small) = k1(small) + k2(small)V
i f V = medium; then fE(medium) = k1(medium) + k2(medium)V


















と計算できる。なお，Aは前件部変数 V のファジィ集合，h j は jのルールの前件部の適合
度である。














表 4 各手法による推定静的 P-V 曲線と検証データの圧力二乗和誤差値表.
関数型 SIRMsファジィ推論法 区間データ結合を用いたファジィ推論法
CASE1 0:5658 [cmH2O] 0:3525 [cmH2O]
CASE2 5:4845 [cmH2O] 1:2985 [cmH2O]
10.2 実験結果及び考察
本節では，患者データを用いて静的 P-V 曲線を推定し，関数型 SIRMsファジィ推論法
と区間データ結合を用いたファジィ推論法の推定精度を比較した。図 37 と図 39 は，そ
れぞれ患者データ CASE1と CASE2の静的 P-V 曲線を推定するために用いたファジィ変
数である。比較のために，関数型 SIRMsファジィ推論法と区間データ結合を用いたファ
ジィ推論法どちらの手法にも同じファジィ変数を用いた。図 38と図 40は，各手法を適用















図 37 患者データ CASE1：推定に用いたファジィ変数のメンバーシップ関数.
図 38 患者データ CASE1：推定された静的 P-V 曲線と検証データ（●、■）.
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区間データ結合を用いたファジィ推論法
図 39 患者データ CASE2：推定に用いたファジィ変数のメンバーシップ関数.




































































































































































































































































































































































































組合せ問題の要素数を n，人工アリエージェント数を m とする。要素間の経路には人
工アリエージェントによってフェロモンが置かれるものとする。ここで置かれるフェロモ
ン量は非負の実数値で表現される。要素 i， j間の経路のフェロモン量を (i; j)で表わす。












pk(i; j) = [(i; j)]
[(i; j)]P
l2Nk [(i; l)][(i; l)]
(135)
と与えられる。ここで，(i; j)は問題領域固有の情報つまり局所的な情報を表わし，一般











8>><>>:1=Lk; i f (i; j) 2 T k0; otherwise (137)
































積 V = 0;    ;N、N:患者の最大肺体積値）を S i(i = 1;    ; 5)とする。アリを模倣した複
数のエージェントは，問題領域に基づく局所的情報とフェロモンの大域的情報を用いた確













pksi j (t) =
[si j(t)][si j]P[si j(t)][si j] (138)
ここで，pksi j (t)は，繰り返し回数 t回目で k番目のエージェントが群 S i の数 iから次の
選択群 S i+1 の数 j を選択する確率である。また，si j(t) は，繰り返し回数 t 回目に群 S i
















【step3】で求めた Ek(t)を用いてフェロモン増加量 ksi j (t)を計算すると，
ksi j (t) =





si j(t + 1) = (1   )si j(t) +
MX
k=1
ksi j (t) (140)
によって行なわれる。ここで，はフェロモンの蒸発率である。
【step5】


























手動設計ファジィ変数を用いた静的 P-V 曲線と検証用 P-V データの圧力誤差平均値が
0:3525[cmH2O]であったのに対し，今回のアントコロニー最適化法アルゴリズムを用い
た自動設計ファジィ変数の圧力誤差平均値は 0:2864[cmH2O] と推定精度が改善された。
図 53，図 54，図 55 の Ek(t) の最小値を見て分かるが，蒸発率を変化させても概ね静的



















図 53 各繰返しにおける巡回路の評価値 Ek の最大値、最小値、平均値 [ = 0:1].
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図 54 各繰返しにおける巡回路の評価値 Ek の最大値、最小値、平均値 [ = 0:5].
図 55 各繰返しにおける巡回路の評価値 Ek の最大値、最小値、平均値 [ = 0:9].
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図 56 アントコロニー最適化法により得られたファジィ変数 [ = 0:1].
図 57 アントコロニー最適化法により得られたファジィ変数を用いて推定した静的







前章まで説明した手法において，small 部・medium 部・big 部の３分割されたファ
ジィルールを用いて推論により肺エラスタンス値を推定していた。つまり，各ルー
ルの係数推定を行なう際には下記の呼吸システム式を用いていたが，各ルール毎に
Ti = [a1i; k1i; k2i; r1i; r2i; b2i]; (i = small; medium; big)が推定されていた。
Pao(t) + a1 ˙Pao(t) = fE(V)V(t) + r1F(t) + r2jF(t)jF(t) + b2 ˙F(t) + (t) (141)
推定された肺エラスタンス fE(V)のパラメータ Tf = [k1; k2]が，ファジィルール毎に異な





To = [a1，r1，r2，b2]を推定する手順と肺エラスタンスの項の係数 Tf = [k1; k2]を推定す
る手順を分けることによって，各ファジィルールの係数推定の際に To = [a1，r1，r2，b2]
の統一化を行なっている。提案手法のアルゴリズムは以下の通りである。
【手順１】
肺エラスタンスを多項式 fE(V) = k1 + k2V + k3V2 + k4V3 で近似したと仮定し，その時
の肺エラスタンス式以外の項の係数を推定する。
















 Pao(k) + Pao(k   `)X`
j=0
g jV(k   j)
X`
j=0
g jV2(k   j)
X`
j=0
g jV3(k   j)
X`
j=0
g jV4(k   j)
V(k)   V(k   `)X`
j=0
g jjF(k   j)jF(k   j)
F(k)   F(k   `)
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(144)
ただし，g jは数値積分法の係数，'T (t) = [  ˙Pao(t); V(t); V2(t); V3(t); V4(t); F(t); jF(t)jF(t); ˙F(t)]，
T = [a1; k1; k2; k3; k4; r1; r2; b2]である。各時刻における (142)式をベクトル方程式にまと
め，最小二乗法により肺エラスタンス式以外の項の係数 To = [a1，r1，r2，b2]が推定され
る。手順２ではこれら推定された係数 o を用いて，肺エラスタンス式の係数を推定する。
【手順２】
手順１で求めた係数 To = [a1，r1，r2，b2]を用いて，各ファジィ変数 small，medium，
bigにおける肺エラスタンス式 fE(V) = k1 + k2V の係数 Tf = [k1; k2]を推定する。
この時の同定モデルは，





























g jV(k   j)
X`
j=0
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手順２で求めた各ファジィ変数 small，medium，bigにおける肺エラスタンス式 fE(V) =
k1 + k2V の係数を用いて，ファジィ推定により肺エラスタンスならびに静的 P-V 曲線を求
める。
ファジィルールを表すと，
i f V = small
then fE(small) = k1(small) + k2(small)V
i f V = medium
then fE(medium) = k1(medium) + k2(medium)V
i f V = big














多項式 fE(V) = k1 + k2V + k3V2 + k4V3 により推定された静的 P-V 曲線と提案手法に
より推定された静的 P-V 曲線について，検証データとの圧力二乗和誤差を求めた。提
案手法における手順１で用いる多項式については，比較対象と同じである３次多項式
fE(V) = k1 + k2V + k3V2 + k4V3 を用いた。




図 60 本手法で推定した静的 P-V 曲線と検証データ.
表 6 各手法による推定静的 P-V 曲線と検証データとの圧力二乗和誤差値
多項式による推定 提案手法による推定






的 P-V 曲線と提案手法により推定された静的 P-V 曲線について，検証データとの圧力二
乗和誤差を求めた。なお，ファジィ推定に用いたファジィ変数は，図 59と同じである。
実験結果では，本手法で推定した静的 P-V 曲線のほうが検証データにより近い値をと
り提案手法の有効性が見られた。ここでは，肺エラスタンス式以外の項の係数 To = [a1，
r1，r2，b2]を統一化し推定時の問題点を解決したことにより，より良い肺エラスタンス式
の係数 Tf = [k1; k2]が推定されたことが推定精度改善の要因であると考えられる。
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図 61 従来の手法で推定した静的 P-V 曲線と検証データ.
表 7 各手法による検証データとの圧力二乗和誤差値
従来の手法による推定 提案手法による推定








手順３で求めた各ファジィ変数 small，medium，bigにおける肺エラスタンス式 fE(V) =
k1 + k2V の係数を用いて，各 V(t)における肺内圧力 ˆP` を推定する。
ˆP`(t) = ˆfE(V)V(t) (149)
呼吸システム式は次式のようなモデルで表現される。




Pao(t) + a1 ˙Pao(t) = ˆP` + r1 ˙V(t) + r2jF(t)jF(t) + b2 ˙F(t) + (t) (151)
となる。この式を用いて数値積分を行ない同定モデルをもとめると，
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 Pao(k) + Pao(k   `)
V(k)   V(k   `)X`
j=0
g jjF(k   j)jF(k   j)
F(k)   F(k   `)
37777777777777777777775
(154)
となる。ただし，g j は数値積分法の係数，'T (t) = [  ˙Pao(t); ˙V(t); jF(t)jF(t); ˙F(t)]，
To = [a1; r1; r2; b2]である。各時刻における (152)式をベクトル方程式にまとめ，最小二乗
法により新たな肺エラスタンス式以外の項の係数 To = [a1，r1，r2，b2]が推定される。そ
して，手順２，３に戻りファジィロジックにより静的 P-V 曲線を推定する。
12.4 実験結果及び考察





ジィ変数は図 59と同じである。図 62は，各繰返し回数における推定静的 P-V 曲線と検
証データとの圧力二乗和誤差値推移図である。また，表 8に各繰返し回数における推定静
















































P`1 : : : P`q





点 (P`1;V1)と点 (P`q;Vq)を結ぶ直線と横軸とでなした角度を とする。数軸を角度 
だけ反時計方向に回す回転角度 T は次のように求まる。
L = ((P`q   P`1)2 + (Vq   V1)2)1=2 (156)
sa =  (Vq   V1)=L (157)











S T = TS o =
"
PT1 : : : PTq



























ては本手法が一般的な静的 P-V 曲線の曲形にしか対応しない点である。静的 P-V 曲線は
人それぞれであり，必ずしも推定毎に一般的な形の静的 P-V 曲線が推定されるとは限ら



































　　　　　L1 : i f x is small then y = 0:6x + 2
L2 : i f x is big then y = 0:2x + 9 (162)
これは，１入力１出力システムを２つの規則でモデル化したものであるが，このファジィ
モデルの入出力特性は図 65 に示すようになる。L1，L2 と書いた直線はそれぞれ，後件
部の線形式のグラフである。図からわかるように，このファジィモデルは入力空間の”









i f V = medium then fE(medium) = k1(medium) + k2(medium)V と静的 P-V 曲線飽和部分表現ルー
ル i f V = big then fE(big) = k1(big) + k2(big)V の間に飽和開始点が存在する事が容易に推察




ファジィ推論で得られた静的 P-V 曲線中央部分表現ルール fE(medium) の値と静的 P-V 曲
線飽和部分表現ルール fE(big) の値に基づき，肺体積 V(i) fi = 1;    ;Ngにおける両値の大
小関係が逆転するデータ番号 ind を探索する。
Step2
Step1で探索されたデータ番号 ind に該当する推定肺内圧力値 PP f uzzy を，気道気圧上
限値 Pm に設定する。









ここで Medium_Value は静的 P-V 曲線中央部分表現ルール fE(medium) の値，Big_Value
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データ総数 small範囲のデータ数 medium範囲のデータ数 big範囲のデータ数
吸気 121　　 吸気 32 吸気 121 吸気 95
呼気 278　　 呼気 240 呼気 278 呼気 49
表Ａ-2 推定事例 2のデータ表
データ総数 small範囲のデータ数 medium範囲のデータ数 big範囲のデータ数
吸気 111　　 吸気 22 吸気 111 吸気 89
呼気 117　　 呼気 87 呼気 117 呼気 30
[ファジィルール後件部関数表現形式が推定精度へ与える影響について]
表Ａ-3 推定事例 1のデータ表
データ総数 small範囲のデータ数 medium範囲のデータ数 big範囲のデータ数
吸気 121　　 吸気 32 吸気 121 吸気 95
呼気 278　　 呼気 240 呼気 278 呼気 49
表Ａ-4 推定事例 2のデータ表
データ総数 small範囲のデータ数 medium範囲のデータ数 big範囲のデータ数
吸気 111　　 吸気 22 吸気 111 吸気 89
呼気 117　　 呼気 87 呼気 117 呼気 30
[区間データ結合を用いたファジィ推論法]
表Ａ-5 CASE1のデータ表
データ総数 small範囲のデータ数 medium範囲のデータ数 big範囲のデータ数
吸気 121　　 吸気 32 吸気 121 吸気 95
呼気 278　　 呼気 240 呼気 278 呼気 49
表Ａ-6 CASE2のデータ表
データ総数 small範囲のデータ数 medium範囲のデータ数 big範囲のデータ数
吸気 121　　 吸気 61 吸気 121 吸気 87
呼気 219　　 呼気 190 呼気 219 呼気 63
[非線形肺エラスタンス fE(V)係数の繰返し最適化手法について]
表Ａ-7 推定実験のデータ表
データ総数 small範囲のデータ数 medium範囲のデータ数 big範囲のデータ数
吸気 121　　 吸気 32 吸気 121 吸気 95
呼気 278　　 呼気 240 呼気 278 呼気 49
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